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У статті побудовано моделі передбачення фінансової кризи в українських страхових компаніях 
на основі застосування моделей умовної ймовірності, а саме – логістичної регресії. Проведено про-
цедуру супердискретизації класу страховиків-банкрутів для покращення класифікаційних характе-
ристик одержаних моделей. Запропоновано критерій відбору логістичної моделі, найбільш придат-
ної для використання на практиці.
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увагу такі українські науковці: В. В. Вітлінський, 
А. Б. Камінський, Т. С. Клебанова, А. В. Матвій-
чук, М. В. Негрей, О. І. Черняк, О. Д. Шарапов, 
Д. В. Ящук та ін., а також іноземні дослідники 
Р. Айзенбайс, Е. Альтман, У. Бівер, Т. К. Богда-
нова, К. Завґрен, В. В. Ковальов, Т. Король, Г. Лі, 
Дж. Ольсон, М. Ф. Салахієва, Д. Сун та ін. Мо -
делювання процесів антикризового фінансово-
го управління власне в страхових компаніях 
посідає вагоме місце у працях таких вітчиз-
няних учених, як К. С. Грозава, О. А. Клепікова, 
О. Л. Ольховська, З. М. Соколовська, В. В. Шпир-
ко та ін., а також зарубіжних дослідників Я. Амб-
роза, Б. Крамера, А. Клеффнер, Р. Лі, С. Сал-
цедо-Санса, М. Сеговії-Варгас, А. Стадніка, 
Й. Сьюварда, Дж. Шарпа, Н. Ш’єта та ін.
невирішені частини проблеми
На сьогодні найширшого застосування у про-
гнозуванні кризових явищ набули класичні ста-
тистичні методи, а саме аналіз однієї змінної, 
множинний дискримінантний аналіз, методи умов-
ної ймовірності. Окрім цього, застосовують мето-
ди штучного інтелекту, такі як нейронні мережі, 
дерева рішень, приблизні множини та ін. Однак 
у страховій сфері досвід розробки моделей про-
гнозування кризових явищ залишається доволі 
обмеженим. При цьому об’єктивність управлін-
ських рішень, пов’язаних із протидією фінан-
совій кризі, можна значно мірою підвищити 
завдяки використанню економіко-математич-
них моделей.
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вступ  
та постановка проблеми
У західній науковій літературі значну увагу 
приділено використанню економіко-математич-
них моделей під час підготовчого етапу антикри-
зового фінансового управління. Найбільш актив-
но досліджується поняття «раннє попереджен-
ня», яке передбачає оцінку ймовірності того, 
що компанія опиниться у стані фінансової кри-
зи, за допомогою математичних, статистичних 
та інформаційних моделей. Іншими назвами цьо-
го процесу є «прогнозування банкрутства», «про-
гно зування краху діяльності», «прогнозування 
корпоративного краху», «прогнозування фінан-
сової кризи» тощо [1, p. 41].
Не є винятком побудова моделей для вчасно-
го виявлення ознак кризових явищ у страхових 
компаніях. Зважаючи на особливості діяльності 
страховиків, передбачення фінансової кризи в них 
є, з одного боку, надзвичайно важливим завдан-
ням системи управління, а з іншого, – вирізня-
ється специфікою та складністю.
Суттєвий внесок у дослідження теоретичних 
та практичних аспектів аналізу кризових явищ, 
антикризового управління та антикризового фі -
нансового управління в страхових компаніях зро-
били такі дослідники: С. А. Ачкасова, Є. В. Бри-
дун, В. Й. Плиса, С. В. Сєміколенова, А. А. Супрун 
та ін. Теоретико-методологічним та практичним 
питанням побудови та застосування економіко- 
математичних моделей у процесах антикризо-
вого фінансового управління приділили значну 
102 НАУКОВІ ЗАПИСКИ НаУКМА. Економічні науки. 2016. Том 1. Випуск 1 
Мета і завдання статті
Метою статті є розробка моделей передба-
чення фінансової кризи на основі методу логіс-
тичної регресії, які дадуть змогу з високою точ-
ністю визначати ознаки кризових явищ в україн-
ських страхових компаніях.
основні результати дослідження
По своїй суті всі зазначені методи здійсню-
ють дискримінацію (розділення) між класами 
спостережень для максимізації відмінностей 
(наприклад відстані тощо) між цими класами. 
Процес застосування побудованих моделей на 
нових даних здебільшого називають класифіка-
цією, яка, на відміну від дискримінації, має іншу 
мету – мінімізувати частоту помилкових відне-
сень до груп [2]. Використання наведених мето-
дів для даних наступних періодів часто нази-
вають прогнозуванням, однак сутність дискри-
мінаційних методів не передбачає повноцінної 
можливості прогнозування, адже фактично здій-
снюється лише порівняння ознак. Тим не менше, 
практична значущість результатів моделюван- 
ня сприяє поширенню практики застосування 
зазначених методів саме з метою прогнозування. 
У моделях умовної ймовірності використову-
ють нелінійний метод максимальної вірогідності 
та припускають певний вид розподілу залишків. 
Найпоширенішим методом умовної ймовірності 
у практиці виявлення ознак фінансової кризи 
на підприємстві є логістична регресія. Лінійна 
логістична модель ймовірності використовує ло -
гістичну функцію, в якій залежна змінна може 
коливатися в межах від 0 до 1. Дж. Ольсон був 
першим, хто застосував логістичну модель для 
опису взаємозалежності між фінансовими показ-
никами компанії та її фінансовим станом [3]. 
Логістична функція має такий вигляд:
,
де Pri   – ймовірність краху бізнесу; xij – значення 
атрибута j (j = 1, …, n) i-ї фірми; bj – коефіцієнт 
атрибута j; b0 – перетин; Di – логістична оцінка 
i-ї фірми [4, p. 595–615].
Логістичний аналіз на відміну від дискри-
мінантного не вимагає нормальності розподілу 
змінних, не потребує формулювання припущень 
стосовно апріорних ймовірностей належності 
до класів та допускає різні варіаційно-коваріа-
ційні матриці показників [5; 6]. Тим не менше, 
мають справджуватися два основні припущен-
ня. По-перше, залежна змінна має бути дихото-
мічною. По-друге, ціна помилок кожного роду 
має бути врахована при визначенні оптималь-
ної критичної точки для розмежування кризо-
вих і фінансово здорових фірм. Вартим уваги 
є той факт, що логістичний аналіз є чутливим 
до розміру вибірок і викидів та мультиколінера-
ності [6; 7]. Окрім цього, хоча логістична регре-
сія не вимагає нормальності розподілу неза-
лежних змінних, екстремальна не-нормальність 
розподілу значень показників може негативно 
вплинути на значущість параметрів логістич-
них моделей [8].
Логістична модель полягає у моделюванні 
апостеріорних ймовірностей K класів за допомо-
гою лінійної функції від x, яка забезпечує на -
лежність їхніх значень до інтервалу [0, 1] та за -
гальну суму ймовірностей рівну одиниці. Оцінка 
логістичних моделей, як правило, здійснюється 
методом максимальної вірогідності з використан-
ням умовної ймовірності. Для вирішення одер-
жаних нелінійних рівнянь застосовують алгоритм 
Ньютона–Рафсона.
Для моделювання використовували метод 
Logit model програмного забезпечення Statsoft 
Statistica 10. У процесі моделювання використа-
но сформовані набори ознак (табл. 1), розрахова-
ні для 340 (26 банкрутів) українських страхових 





Ліквідні активи / Активи; Власний капітал / 
Виручка; Інвестиційний прибуток / Фінансові 
активи; Чистий дохід / Активи; Коефіцієнт 
швидкої ліквідності; Зобов’язання / Активи
2
Ліквідні активи / Активи; Власний капітал / 
Зобов’язання; Інвестиційний прибуток / Фінан- 
 сові активи; Чистий дохід / Активи; Зобов’я- 
зання / Активи; Робочий капітал / Виручка
3
Темп приросту ліквідних активів; Поточні 
зобов’язання / Активи; Валові страхові премії / 
Власний капітал; Грошовий потік від операцій-
ної діяльності; Чистий прибуток / Активи
4
Темп приросту ліквідних активів; Грошові 
кошти / Активи; Поточні зобов’язання / Активи; 
Грошовий потік від операційної діяльності; 
Нерозподілений прибуток / Активи
5
Ліквідні активи / Виручка; Коефіцієнт абсо-
лютної ліквідності; Темп приросту валових 
страхових премій; Ліквідні активи / Чисті 
страхові резерви
6
Коефіцієнт абсолютної ліквідності; Темп 
приросту валових страхових премій; Ліквідні 
активи / Чисті страхові резерви; Чистий при-
буток / Виручка
7
Коефіцієнт абсолютної ліквідності; Темп 
приросту валових страхових премій; Ліквідні 
активи / Чисті страхові резерви; Робочий капі-
тал / Виручка
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компаній за 2010 рік. Під час моделювання не 
застосовували процедуру крос-валідації через ви -
соку вимогливість логістичної регресії до кіль-
кості спостережень.
Як видно з таблиці, сформовані набори по каз-
ників усебічно характеризують фінансовий стан 
страхової компанії. Зважаючи на значну непро-
порційність класів у вибірці, доцільним є прове-
дення балансування вибірки. Для цього застосо-
вано процедуру супердискретизації, яка полягає 
у дублюванні спостережень міноритарного кла-
су (страховиків-банкрутів) і доведення їх числа 
до числа спостережень мажоритарного класу 
(фінансово здорових страховиків).
Результати моделювання наведено у табл. 2.
Із табл. 2 видно, що після супердискретиза-
ції групи банкрутів у вибірці вдалося одержати 
прийнятні з позиції класифікаційної точності 
моделі. Хоча загальна точність моделей дещо 
знизилася, було досягнуто високих значень чутли -
вості (точності за класом банкрутів). При цьому 
рівень специфічності (точності за класом фінан-
сово здорових компаній) залишився на достат-
ньо високому рівні.
Найкращою з позиції класифікаційних харак-
теристик виявилася логістична модель на основі 
набору змінних № 4 (чутливість – 84,71 %, за -
гальна точність – 92,36 %).
Використаємо дані за 2011 рік для обрання 
найбільш придатних для прогнозування логіс-
тичних моделей. Результати застосування моде-
лей наведено у табл. 3.
Порівнюючи результати, наведені у табл. 3, з по -
казниками класифікаційної точності на навчаль-
ній вибірці, можна дійти висновку, що загалом 
прогнозні властивості побудованих логістичних 
моделей виявилися посередніми. Максимально 
досягнутий рівень чутливості склав 65,00 % для 
моделі на основі супердискретизованої вибірки 
на наборі показників № 2, проте загальна точ-
ність моделі становила лише 72,32 %. При цьо-
му, логіт-моделі з дещо вищими показниками 
загальної специфічності та точності класифіка-
ції демонструють значно гірші рівні чутливості. 
Таблиця 2. Класифікаційні характеристики моделей,  
побудованих з використанням супердискретизованого класу страховиків-банкрутів




№ 1 № 2 № 3 № 4 № 5 № 6  № 7
Специфічність, % 96,18 88,22 88,54 100,00 92,36 92,36 92,36
Чутливість, % 74,84 72,61 75,80 84,71 88,22 88,54 88,54
Точність, % 85,51 80,41 82,17 92,36 90,29 90,45 90,45
Джерело: розраховано автором
Таблиця 3. результати класифікації страховиків з використанням обраних логіт-моделей
набір змінних
показник точності
специфічність, % Чутливість, % точність, %
Початкова  
вибірка
№ 1 87,58 22,50 80,23
№ 2 98,73 0,00 87,57
№ 3 86,62 30,00 80,23
№ 4 89,49 35,00 83,33
№ 5 89,81 37,50 83,90
№ 6 92,04 32,50 85,31




№ 1 73,57 60,00 72,03
№ 2 73,25 65,00 72,32
№ 3 71,02 60,00 69,77
№ 4 78,66 52,50 75,71
№ 5 85,67 42,50 80,79
№ 6 87,90 42,50 82,77
№ 7 87,58 42,50 82,49
Джерело: розраховано автором
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Найприйнятнішу логістичну модель було ви -
значено на основі порівняння абсолютних при-
ростів чутливості та точності прогнозування по -
рівняно з найнижчим значеннями відповідно-
го показника (табл. 4).
Як видно з табл. 4, серед побудованих ло -
гістичних моделей найбільш прийнятною є 
модель на основі супердискретизованої ви бірки 
на наборі показників № 2. Вона має такий 
вигляд:
Таблиця 4. порівняння приросту показників класифікаційної точності  
для обраних логістичних моделей
набір змінних
приріст порівняно з найнижчим значенням показника
приріст чутливості, в. п. приріст точності, в. п. сукупний приріст, в. п. 
Початкова  
вибірка
№ 1 22,50 10,46 32,96
№ 2 0,00 17,80 17,80
№ 3 30,00 10,46 40,46
№ 4 35,00 13,56 48,56
№ 5 37,50 14,13 51,63
№ 6 32,50 15,54 48,04




№ 1 60,00 2,26 62,26
№ 2 65,00 2,55 67,55
№ 3 60,00 0,00 60,00
№ 4 52,50 5,94 58,44
№ 5 42,50 11,02 53,52
№ 6 42,50 13,00 55,50
№ 7 42,50 12,72 55,22
Джерело: розраховано автором
де PR(G = 1) – ймовірність виникнення фінансо-
вої кризи в страховій компанії; x
1
 – частка ліквід-
них активів у балансі; x
2
 – частка власного капі-
талу в балансі; x
3
 – відношення інвестиційного 
прибутку до фінансових активів; x
4
 – відношен-
ня чистого доходу до загального обсягу акти- 
вів; x5 – частка зобов’язань у балансі; x6 – від-
ношення власних оборотних коштів до чистого 
доходу.
Відповідно до побудованої моделі позитивно 
на фінансове здоров’я страховика впливають 
приріст відношення обсягу зібраних страхових 
премій (чистого доходу) до обсягу активів балан-
су, приріст частки власного капіталу в балансі 
підприємства, а також приріст частки позико-
вого капіталу в балансі страховика. При цьому, 
зростання частки ліквідних активів у балансі 
страховика, інвестиційної рентабельності фінан-
сових активів та відношення власних оборотних 
коштів до виручки збільшує ймовірність виник-
нення фінансової кризи в страховій компанії. 
,
Одержані знаки коефіцієнтів є дещо суперечли-
вими, втім, можуть бути пояснені особливостя-
ми діяльності українських страховиків.
висновки
На основі застосування методів умовної ймо-
вірності було побудовано перелік моделей пе -
редбачення фінансової кризи в страхових компа-
ніях України. Одержані моделі продемонстру-
вали відмінні класифікаційні властивості для 
даних за 2010 рік, втім використання тестової 
вибірки на базі 2011 року вказало на значне 
погіршення узагальнених характеристик розро-
блених моделей. Тим не менше, завдяки оцінці 
сукупного приросту чутливості та точності кла-
сифікації було визначено найкращу серед побу-
дованих моделей, котрою виявилася логістич- 
на модель на основі переліку показників № 2, 
до якого входять частка ліквідних активів у 
балансі, частка власного капіталу у балансі, 
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відношення інвестиційного прибутку до фінан-
сових активів, відношення чистого доходу до за -
гального обсягу активів, частка зобов’язань у ба -
лансі, відношення власних оборотних коштів до 
чистого доходу. Зазначені показники всебічно ха -
рактеризують фінансовий стан страховика та з точ-
ністю вище середньої дають змогу оцінювати ймо-
вірність виникнення фінансової кризи в страхових 
компаніях, що здійснюють діяльність в Україні.
Вдосконалення процесів передбачення кри-
зових явищ в українських страхових компаніях 
з використання математичного інструментарію 
має відбуватися у декількох напрямах, серед 
яких розширення інформаційної бази моделю-
вання, покращення процедур відбору змінних, 
а також використання модернізованих та новіт-
ніх методів побудови економіко-математичних 
моделей.
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A. Lytvyn
DEVELOPING FINANCIAL CRISIS PREDICTION MODELS  
FOR UKRAINIAN INSURANCE COMPANIES  
BY USING LOGISTIC REGRESSION
The article discusses financial crisis prediction models developed for Ukrainian insurance compa-
nies by using conditional probability models, namely the logistic regression. The Superdiscretization 
procedure for the bankrupt insurers has been implemented in order to enhance the classification char-
acteristics of the models. The paper introduces a criterion for selecting the most applicable logistic 
model. 
Keywords: financial crisis, bankruptcy, prediction, insurance companies, economic-mathematical 
mo dels, conditional probabilities models, logistic regression.
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